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ABREVIACIONES 
AUC Area under the curve / Área 
bajo la curva 
LYVE1 Lymphatic vessel endothelial 
hyaluronan receptor 1 / Receptor 
1 de hialuronano endotelial del 
vaso linfático 
CA19-9 Carbohydrate antigen 19-9 / 
Antígeno carbohidrato 19-9 
MCI1 Macrophage inhibitory cytokine 
1 / Citoquina inhibidora de ma-
crófagos 1 
CAT  Ciclo de los ácidos tricarboxí-
licos 
MCN Mucinous cystic neoplasm / 
Neoplasia quística mucinosa 
CE/MS Capillary electrophoresis–
mass spectrometry / Electro-
foresis capilar acoplada a es-
pectrometría de masas 
NMR Nuclear magnetic resonance / 
Resonancia magnética nuclear 
CEA Carcinoembryonic antigen / 
Antígeno carcinoembrionario 
PanIN Pancreatic intraepilthelial neo-
plasia / Neoplasia pancreática 
epitelial 





noma (Pancreatic cancer) / Ade-
nocarcinoma pancreático ductal 
(Cáncer de páncreas) 
DHEA Dehydroepiandrosterone / 
Dehiedropiandosterona 
REG1A Islet of Langerhans regenerating 
protein / Proteína regeneradora 
de los islotes de Langerhans 
ELISA Enzyme-Linked ImmunoSor-
bent Assay / Ensayo por in-
munoabsorción ligado a enzi-
mas 
ROC Receiver operating characteris-
tic / Curva de características 
operativas 
FAIMS Field asymmetric ion mobility 
spectrometry / Espectrome-
tría de movilidad de iones de 
campo asimétrico 
ROS Reactive oxygen species / Espe-
cies reactivas de oxígeno 
GC/MS Gas chromatography-Mass 
spectrometry / Cromatografía 
de gases acoplada a espec-
trometría de masas 
TFF1 Trefoil factor1 / Factor trébol 1 
HS-
SPME 
Headspace solid phase mi-
croextraction / Espacio de ca-
beza-microextracción en 
fase solida 
TFG-β Transforming growth factor beta 
/ Factor de crecimiento transfor-
mante beta 
IPMN Intraductal Papillary Muci-
nous Neoplasm / Neoplasia 
mucinosa papilar intraductal 
TIMP1 Tissue inhibitor of metalloprotei-






try / Cromatografía líquida- 
espectrometría de masas de 
alta resolución 
UHPLC/MS Ultrahigh performance liquid 
chromatography-mass spectro-
metry / Cromatografía líquida de 
ultra alta resolución- espectro-
metría de masas 
LRG1 Leucine-rich α-2-glycoprotein 
1 / α-2-glucoproteína rica en 
leucina 1 
VOCs Volatile organic compounds / 
Compuestos orgánicos volátiles 
 





El empleo de métodos de análisis químico para la detección de enfermedades 
es un hecho en los laboratorios de diagnóstico clínico. Los diversos métodos 
disponibles permiten gran versatilidad a la hora de analizar diferentes matrices 
de variada complejidad. 
El principal objetivo de la aplicación de estas técnicas en medicina se encuentra 
en la identificación de los componentes de una muestra (analitos) para buscar 
cómo se asocian con los procesos metabólicos del organismo. Gracias a esta 
asociación se puede discriminar a individuos sanos de enfermos mediante el uso 
de biomarcadores determinados empleando extracción, cromatografía, electro-
foresis, espectroscopía, electroquímica, etc. 
Cobra especial interés el uso de estas técnicas analíticas para la detección del 
cáncer, referido a todas las enfermedades que se derivan del crecimiento celular 
descontrolado. Como cualquier otra célula de nuestro organismo, las células 
cancerosas generan sustancias derivadas de su metabolismo que son la diana 
de los estudios. 
El cáncer de páncreas (PC) es, actualmente, uno de los más mortíferos debido, 
principalmente, a su tardía detección. Por ello el uso de técnicas analíticas como 
la cromatografía de gases unida a la espectrometría de masas (GC/MS) suponen 
una ventana para identificar biomarcadores, lo más específicos posible, para su 
diagnóstico precoz. 
Como se menciona anteriormente, las matrices que se pueden analizar pueden 
ser de diversa naturaleza pudiendo provenir de fluidos corporales como sangre, 
suero, orina, aire exhalado o heces. Dado que esta cromatografía determina 
compuestos volátiles, se busca una matriz en la cual el contenido de éstos sea 
lo suficientemente representativo. Además, uno de los objetivos que se persigue 
es la facilidad a la hora de obtener la muestra de manera que sea de la forma 
menos invasiva posible. 
La convergencia de estos puntos es el centro del análisis llevado a cabo en este 
trabajo, donde se expondrán algunos ejemplos y las ventajas del uso de la 
GC/MS para la determinación de biomarcadores en la detección temprana del 
cáncer de páncreas. En la actualidad los biomarcadores utilizados en detección 
temprana quedan restringidos al antígeno de carbohidrato 19-9 (CA19-9) y al 
antígeno carcinoembrionario (CEA) los cuales tienen límites en su sensibilidad y 









The use of analytical chemistry methods for the detection of diseases is a fact in 
clinical diagnostic laboratories. The various methods into which this discipline is 
divided allow great versatility when analyzing different matrices of varying com-
plexity. 
The main objective of the application of these techniques in medicine is the iden-
tification of the components of a sample (analytes) to find out how they are asso-
ciated with the metabolic processes of the organism. Thanks to this association, 
healthy individuals can be discriminated from patients by way of specific bi-
omarkers and extraction, chromatography, electrophoresis, spectroscopy, elec-
trochemistry, etc. 
Of special interest is the use of these analytical techniques for the detection of 
cancer, referring to all the diseases that derive from uncontrolled cell growth. Like 
any other cell in our body, cancer cells produce chemicals from their metabolism 
that are the target of studies. 
Pancreatic cancer (PC) is currently one of the deadliest diseases, mainly due to 
its late detection. The use of analytical techniques such as gas chromatography 
coupled to mass spectrometry (GC / MS) represent a window to identify bi-
omarkers, as specific as possible, for their early diagnosis. 
As mentioned above, the matrices analyzed can be of diverse nature and can 
come from body fluids such as blood, serum, urine, exhaled air or feces. The 
target of the technique are volatile compounds, because of that the matrices 
wanted must contain the largest number of this compounds. Furthermore, one of 
the objectives pursued is the ease of obtaining the sample in a way that is as less 
invasive as possible. 
The convergence of these points is the center of analysis carried out in this work, 
where the advantages of the use of GC / MS for the determination of biomarkers 
in the early detection of cancer will be exposed. Currently, the biomarkers used 
in early detection are restricted to carbohydrate antigen 19-9 (CA19-9) and car-
cinoembryonic antigen (CEA), which have limits in their sensitivity and specificity 
and, therefore, require the search of new compounds. 
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1 OBJETIVOS Y DESARROLLO 
 
El objetivo de este trabajo es analizar las últimas investigaciones relacionadas 
con la búsqueda de metabolitos que puedan utilizarse como biomarcadores para 
la detección temprana del cáncer de páncreas e identificar aquellos estudios que 
ofrezcan un conjunto de metabolitos capaces de discriminar entre pacientes en-
fermos e individuos sanos.  
Asimismo, se tratará de establecer la relación entre los metabolitos hallados y 
las rutas metabólicas que los generan permitiendo asociarlos con órganos que 
presentan irregularidades en su desarrollo y por tanto enfermedad.  
Los criterios seguidos para su desarrollo han sido la selección de artículos rela-
cionados con la búsqueda de biomarcadores para la detección temprana del cán-
cer de páncreas haciendo uso de diferentes plataformas analíticas, pero cen-
trado en cromatografía de gases, y usando diferentes matrices. 
Para la búsqueda se han empleado bases de datos como PubMed o Scopus 
introduciendo como palabras clave: páncreas, cáncer, biomarcador, cromatogra-
fía de gases. También se incluyen estudios de otros tipos de cáncer, que usan 
la misma metodología, con la finalidad de poder comparar resultados, ya que 
ciertos metabolitos se encuentran en rutas metabólicas comunes a distintos cán-
ceres lo que sirve para discriminarlos para su uso como biomarcadores de cán-
cer de páncreas (Figura 1). 
Se ha seleccionado un rango de diez años para las publicaciones analizadas 
destacando un total de 22 estudios sobre los cuales se realiza la discusión de 
resultados. 
Figura 1. Esquema resumen del flujo de trabajo seguido en la realización del análisis. 
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Dentro del total de estos estudios se ha realizado la selección de aquellos que 
han identificado metabolitos como posibles biomarcadores de cáncer de pán-
creas y que se han usado para elaborar modelos diagnósticos, destacando los 
que usan como plataforma principal la cromatografía de gases acoplada a es-
pectrometría de masas. Mediante esta plataforma se consigue la identificación 
de compuestos orgánicos volátiles, los cuales se obtienen mediante muestras de 
diferentes matrices, remarcando la orina sobre las demás por su fácil obtención 
y que la hace especialmente interesante. 
  
 




2.1 El cáncer de páncreas 
El páncreas se compone de una componente exocrina, donde se producen pro-
teínas que ayudan al organismo a digerir y descomponer alimentos, y de una 
componente endocrina, formada por células que producen hormonas específicas 
siendo la más importante la insulina. La función del páncreas nos da, ya tempra-
namente, una idea de la cantidad de compuestos que generan los procesos me-
tabólicos llevados en él. 
Por definición el cáncer de páncreas es la enfermedad originada del crecimiento 
anómalo de las células que forman parte de este órgano 1. 
La complejidad en el diagnóstico de este tipo de cáncer proviene de su localiza-
ción en el organismo pues, dada su situación, no es sencillo realizar una palpa-
ción o una visualización directa del órgano para poder determinar una anomalía 
en su desarrollo. 
2.1.1 Clasificación 
En función de la/s zona/as de afección de la enfermedad se pueden determinar 
tres puntos de desarrollo: 
• Local: se produce la obstrucción de los conductos secretores 
• Diseminación linfática: a través de los vasos linfáticos, afecta a los gan-
glios próximos y posteriormente a los más alejados. 
• Diseminación heterogénea: a través de los vasos sanguíneos preferente-
mente hacia el hígado. 
El sistema de clasificación es el denominado TNM atendiendo a T: tamaño, N: 
afección a los ganglios linfáticos y M: afección o no a otros órganos. 
T1 ≤ 2 cm 
T2 4- 2cm 
T3 >4 cm 
T4 No extirpable 
N0 Ausencia de ganglios linfáticos infiltrados por el tumor 
N1 Presencia de infiltración tumoral en los ganglios linfáticos 
N2 Metástasis en 4 o más ganglios linfáticos 
M0 Ausencia de metástasis a distancia 
M1 Presencia de metástasis a distancia 
En función a este sistema el cáncer se organiza en diferentes fases: 
Tabla 1. Clasificación por estadio del cáncer de páncreas. (Modificado de Syl y Young 2) 
Estadio Tamaño Infiltración tumoral Metástasis a distancia 
IA T1 N0 M0 
IB T2 N0 M0 
IIA T3 N0 M0 
IIB T1, T2 o T3 N1 M0 
III T4 N0 o N1 M0 
IV T1, T2, T3 o T4 N0 o N1 M1 
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2.1.2 Causas y factores de riesgo 
El conocimiento de los factores de riesgo que originan el cáncer de páncreas es 
fundamental para ayudar a la detección temprana y establecer unos rangos de 
población sobre los cuales el cáncer es más incidente (Figura 2).  
Al igual que ocurre con otro tipo de enfermedades podemos encontrarnos con 
factores de tipo hereditario y factores ambientales. 
Dentro de estos dos grandes grupos los factores más relevantes son aquellos 
hereditarios como el síndrome de Peutz-Jeghers o la pancreatitis hereditaria. 
Además son de especial importancia factores como la edad o el tabaquismo 3. 
2.1.3 Incidencia, prevalencia, mortalidad y supervivencia 
La incidencia se refiere al número de nuevos casos en una población y en un 
tiempo determinados. Suele representarse como el número absoluto de nuevos 
casos o como el número de casos nuevos por 100.000 personas en un año.  
La estimación para ambos sexos del cáncer de páncreas en España para el 2020 
es de 8338 nuevos casos según los datos de la Red Española de Registro de 
Cáncer (REDECAM). Esta tendencia sigue en aumento aunque hay que tener 
en cuenta el incremento de la población además de su envejecimiento, puesto 
que la edad es uno de los factores más condicionantes en el desarrollo de la 
enfermedad4. 
Los datos recogidos del Instituto Nacional de Estadística relativos a las muertes 
debidas a tumores supusieron un 26,4% en 2018 siendo la segunda causa de 
muerte por detrás de las enfermedades circulatorias (28,3%). En comparación 
con las cifras del año anterior se ha observado una disminución de un 1.3% de 
fallecidos 5. 
Figura 2. Clasificación de los factores de riesgo para el cáncer de páncreas en función de 
su origen. 
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El cáncer de páncreas se encontró el tercero en defunciones en el año 2018 con 
7120 fallecidos, viéndose superado por el cáncer de pulmón y colorrectal y su-
perando al cáncer de mama y próstata. Destaca que con respecto al año anterior 
se ha producido un aumento de la mortalidad de un 3,7% (Figura 3). 
Si junto a esto comparamos los datos de supervivencia neta, la cual nos indica 
la probabilidad de sobrevivir tras cinco años desde el diagnóstico, observamos 
que el cáncer de páncreas tiene las cifras más bajas con respecto a los otros 
tipos de cáncer que se encuentran por encima de él 6, con tan sólo un 10% para 
mujeres (Figura 4) y un 7.2% para hombres (Figura 5).  
 
A tenor de los datos anteriores la prevalencia del cáncer de páncreas es más 
baja que en el resto de tumores, dado que se encuentra definida por la supervi-
vencia, siendo la proporción de población sujeta a la enfermedad en un momento 










Mortalidad del cáncer de páncreas









Colon Recto Pulmón Páncreas
Supervivencia neta Mujeres
Figura 4. Supervivencia neta en mujeres para los principales cánceres y rango de edades 
en España durante 2018. Obtenido a partir de datos recogidos del INE. 
Figura 3. Mortalidad en España relacionada con cáncer de páncreas a lo largo de 5 años. 
Fuente Instituto Nacional de Estadística (INE), relativo a los datos recogidos hasta 2018. 
 














Colon Recto Pulmón Páncreas
Supervivencia neta Hombres
Figura 5. Supervivencia neta en hombres para los principales cánceres y rango de eda-
des en España durante 2018. Obtenido a partir de datos recogidos del INE. 
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2.2 Las ciencias ómicas 
Las ciencias ómicas son el campo de estudio de las ciencias biológicas referido 
a la genómica, transcriptómica, proteómica y metabolómica. 
El objetivo de estas ciencias en su conjunto es el de describir las funciones, es-
tructura, organización y estado de un organismo a través del estudio de sus com-
ponentes básicos desde distintos niveles de complejidad 7(Figura 6).   
Las bases de datos como la del Instituto Nacional de Estándares y Tecnología 
(NIST por sus siglas en inglés) que contiene un registro de más de 72.000 com-
puestos8, o PubChem, con más de 103.000.0009 o ChemSpider con acceso a 
67M10, constituyen una herramienta imprescindible que sirve para la identifica-
ción fiable de metabolitos, consiguiendo relacionarlos con las rutas metabólicas 
de origen y por tanto con una patología determinada. 
2.2.1 Metabolómica 
Como se deduce de la descripción de las ciencias ómicas, la metabolómica es 
el eslabón de la cadena que se relaciona directamente con el fenotipo y la que, 
por lo tanto, nos da la información del estado de un organismo. 
A diferencia de la genómica y la proteómica, las cuales se basan en la regulación 
genética y postraduccional, la metabolómica es el marcador directo de la activi-
dad bioquímica indicando la influencia en el fenotipo 11. 
El origen de los metabolitos es muy heterogéneo encontrando metabolitos exó-
genos, aquellos que provienen de los hábitos de consumo, y endógenos, donde 
se engloban todos los cuales genera el propio organismo. De igual manera hay 
rutas metabólicas en las cuales participan el mismo tipo de metabolitos lo que 
dificulta la tarea de correlación entre ambos elementos. 
Figura 6. Cascada ómica. A medida que descendemos en la cascada nos acercamos más 
al fenotipo. 
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En las últimas décadas se han desarrollado diferentes plataformas para la iden-
tificación de metabolitos (Tabla 2).  
Tabla 2. Relación de las principales plataformas analíticas utilizadas en la detección de 
metabolitos. 
2.2.2 Estudios metabolómicos de biomarcadores 
Son muchos los esfuerzos que se realizan para la detección de enfermedades, 
especialmente la detección temprana del cáncer, y el creciente desarrollo de las 
ciencias ómicas ha permitido descubrir una gran cantidad de metabolitos que 
son capaces de discriminar entre pacientes enfermos e individuos sanos. 
Las primeras aproximaciones se encuentran en el campo de la genómica, trans-
criptómica y proteómica obteniendo importantes marcadores del cáncer de pán-
creas como son los genes KRAS, TP53, SMAD4, CDKN2A entre otros 12. 
Aun siendo enorme el aporte conseguido hasta ahora, estas ciencias limitan sus 
observaciones a los genes, quedando fuera de su campo factores que son cla-




GC/MS Separa los componentes de una 
muestra con diferente afinidad por 
una fase estacionaria situada en 
la columna cromatográfica. 
Detección de com-
puestos volátiles 
LC/MS Separa los componentes de una 
mezcla utilizando como fase móvil 
un líquido. 
Separación de molécu-
las orgánicas o inorgá-
nicas con peso mole-
cular alto. 
CE/MS Separación de moléculas me-
diante la aplicación de un campo 
eléctrico que provoca el movi-
miento diferencial de las especies 
cargadas, las cuales se diferen-




NMR Obtiene información estructural 
mediante la aplicación de radiofre-
cuencias que excitan los diferen-
tes núcleos atómicos presentes 




MALDI – TOF Espectrometría de masas donde 
los analitos se encuentran en una 
matriz que es irradiada con UV 
provocando la ionización del ana-
lito. 
Análisis de proteínas 
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hábitos alimenticios y de conducta de los individuos son determinantes y supo-
nen claros factores de riesgo 13. 
Es por esto que la metabolómica supone un paso más en el estudio del desarrollo 
del cáncer y su proximidad al fenotipo aporta información complementaria que 
ayuda a la tarea de la detección temprana. 
 
Página 13 de 44 
 
 
2.3 GC/MS  
La cromatografía de gases se trata de una técnica analítica que implica volatilizar 
los analitos contenidos en la muestra que posteriormente se introduce en una 
columna donde se separan sus componentes. Esta descripción la convierte en 
la plataforma idónea para la detección de compuestos orgánicos volátiles. Aco-
plado a este cromatógrafo se encuentra un espectrómetro de masas que ioniza 
y fragmenta los componentes y los identifica por su diferente relación masa/carga 
(m/z). Para esto los componentes de la muestra deben poder volatilizarse sin 
descomponerse lo cual se consigue controlando la temperatura de inyección. 
Aún con ciertas limitaciones, es alta la cantidad de analitos que pueden obte-
nerse mediante esta técnica. 
Se trata de una técnica muy estandarizada en el estudio de metabolitos con pro-
tocolos establecidos para detección de aminoácidos, hormonas, ácidos grasos, 
intermediarios del metabolismo primario, etc., con una gran sensibilidad y buena 
reproducibilidad. 
2.3.1 Desarrollo y descripción 
Los compuestos volátiles de la muestra se obtienen mediante microextracción 
en fase sólida (SPME, por sus siglas en inglés), técnica desarrollada a principios 
de los 90 que resulta muy sencilla para la obtención de los analitos.  
El fundamento de la SPME se basa en la adsorción de los analitos a una fibra 
cubierta con la fase de extracción, las cuales son de diferentes composiciones 
atendiendo a la naturaleza de los analitos que queramos extraer.  
La fibra se introduce en el vial con la muestra, bien sumergiéndola en esta o bien 
colocándola en el espacio superior sobre ella, espacio de cabeza (HS, por sus 
siglas en inglés) (Figura 7).  
Figura 7. Detalle de la adsorción de analitos a la fibra mediante la técnica de extracción 
del espacio de cabeza. La fibra queda expuesta en el espacio de cabeza del vial y los 
analitos quedan adsorbidos (Izquierda). La fibra se inyecta en la entrada, donde perma-
nece expuesta hasta que se desorben los analitos que pasarán a la columna para su se-
paración (Derecha). 14 
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En el muestreo de cabeza estático, la muestra se encuentra en equilibrio termo-
dinámico con la fase gaseosa en un recipiente termostatizado cerrado. Los ana-
litos adsorbidos son volátiles lo que hace de la extracción mediante espacio de 
cabeza ideal para muestras sucias y complejas como, sangre, orina, suero, teji-
dos, etc. Sólo la porción volátil de la muestra está en el espacio superior. 
Esta técnica se trata de una de las más utilizadas para la identificación de meta-
bolitos como posibles biomarcadores. 
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3 ESTUDIOS ÓMICOS EN LA DETECCIÓN DEL CÁNCER  
 
3.1 Consideraciones previas 
Con el fin de hacer un correcto seguimiento del análisis conviene aclarar con-
ceptos que se manejaran a lo largo del estudio. La terminología utilizada, los 
mecanismos usados en el tratamiento de datos y la interpretación de éstos son 
puntos importantes que afectan al resultado y han de ser tenidos en cuenta. 
3.1.1 Diseño del plan experimental 
Dado que el objetivo en toda investigación que pretende encontrar biomarcado-
res de enfermedades relacionadas con el hombre es el uso con fines clínicos, el 
plan experimental ha de ser suficientemente consistente. El diseño propuesto 
por Wettersten y Weiss 15 de tres pasos (Figura 8): 1.Descubrimiento, 2.Pre-va-
lidación y cuantificación, y 3.Validación y aplicación, consigue implementar una 
metodología a seguir para determinar los metabolitos más adecuados entre los 
encontrados. 
No es sencillo encontrar un único biomarcador que se capaz de distinguir dos 
grupos diferentes con una fiabilidad clara por lo que es más común el uso de un 
conjunto de ellos que sean capaces de determinar con mayor precisión la ausen-
cia o presencia de enfermedad.  
3.1.2 Enfoque dirigido y no dirigido 
Se pueden tomar dos enfoques de investigación de los metabolitos, pudiendo 
ser investigación dirigida o no dirigida. 
El análisis dirigido implica examinar una serie de metabolitos seleccionados pre-
viamente y compararlos frente a unos estándares, con lo cual obtenemos infor-
mación cualitativa y cuantitativa con alta confianza. 
Figura 8. Diseño en tres fases en el descubrimiento de biomarcadores (Modificado de Wet-
tersten y Weiss). 
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El análisis no dirigido, por el contrario, implica la obtención del mayor número de 
metabolitos contenidos en una muestra permitiendo el descubrimiento de bio-
marcadores, así como realizar estudios comparativos de variabilidad de metabo-
litos dentro de grupos11. 
Se puede así llevar a cabo experimentos como la realización de un perfil o hue-
llas metabolómicas. La huella metabolómica nos lleva a identificar metabolitos 
expresados diferencialmente y que definen clases dentro la muestra. Por su 
parte el perfil metabolómico nos lleva a asociar un grupo específico e integrarlo 
en su ruta correspondiente consiguiendo una mejor comprensión biológica de 
esta 16. 
3.1.3 Estándares de referencia 
Debido a los problemas que supone la correcta identificación de analitos que se 
puedan relacionar con el cáncer de páncreas es de gran interés el poder contar 
con estándares de referencia.  
Se tratan de sustancias de alto nivel de pureza y perfectamente caracterizadas 
que son usadas para hacer una identificación de los analitos y determinar su 
concentración17. 
3.1.4 Pruebas diagnósticas 
Estas pruebas son las que estrictamente nos definen si un paciente presenta una 
patología o no. 
Los términos en los que se describen los modelos suelen ser la sensibilidad y la 
especificidad. La prueba de la curva ROC (curva de características operativas) 
permite distinguir la fiabilidad del estudio en base a estos términos, así como 
otros como el valor predictivo positivo o valor predictivo negativo, y resuelve la 
verosimilitud del modelo para distinguir entre pacientes enfermos e individuos 
sanos. 
Una prueba será sensible cuando sea capaz de identificar los individuos enfer-
mos, asimismo será específica cuando sea capaz de identificar individuos no 
enfermos. Dichos valores se interrelacionan de forma inversa, es decir, el au-
mento de uno hace que disminuya el otro y viceversa. Las pruebas son aplicables 
a valores continuos por lo tanto necesitan de la determinación de un valor umbral 
(cutt off) que nos representa cuando un resultado empieza a ser tomado como 
positivo. Hay que seleccionar de forma correcta este valor umbral para evitar 
errores de baja sensibilidad, los cuales ocurren cuando se asignan valores altos 
18. 
Las curvas ROC son la representación gráfica de enfrentar la sensibilidad frente 
a 1- especificidad. El área que se encuentra bajo la curva (AUC) será indicativo 
del mayor poder discriminatorio entre los casos positivos de aquellos que no lo 
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son. El rango de valores del área bajo la curva se encuentra entre 0.5 y 1, siendo 
considerada una buena prueba aquella con valores de 0.8 o superiores 19. 
Los valores predictivos, indican la probabilidad de que un paciente con un resul-
tado positivo esté enfermo (valor predictivo positivo) o que un paciente con re-
sultado negativo no esté enfermo (valor predictivo negativo) respectivamente. 
Finalmente, la razón de verosimilitud (likelihood Ratio) se trata de un indicador 
de la probabilidad de tener o no la enfermedad estudiada. Valora cómo de exacta 
es una prueba clínica. Las pruebas diagnósticas constan de dos razones de ve-
rosimilitud, la razón positiva y la negativa. La primera se calcula mediante el co-
ciente entre la sensibilidad y 1-especificidad; la segunda se obtiene mediante el 
cociente entre 1-sensibilidad y la especificidad 20. 
Implementar las pruebas diagnósticas con biomarcadores es sumamente impor-
tante. Nos dan la relación entre las moléculas propuestas y la capacidad de estas 
para discriminar, no sólo entre individuos sanos y enfermos, sino también entre 
diferentes enfermedades y entre diferentes estadios de enfermedad.  
Las ciencias ómicas pueden emplearse en la detección y seguimiento de una 
gran variedad de enfermedades. En la tabla 3 se presentan los estudios analiza-
dos en el presente trabajo donde se utilizan diferentes plataformas analíticas en 
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Tabla 3. Relación de estudios metabolómicos tratados para la identificación de biomarcadores indicadores de cáncer. 




LC-HRMS Suero Páncreas 
Martín-Blazquez A. et.al 21 
(2020) 
Identificación tentativa de biomarcadores mediante 
metabolómica no dirigida 
UHPLC/MS Suero Páncreas 
Macias, R. et.al 22 
(2020) 
Diferenciación entre PDAC y dCCA 
FAIMS Orina Páncreas 
Samuli I. et.al 23 
(2019) 
Evaluar la capacidad de discriminación entre pa-
cientes sanos, con lesiones previas malignas y en-
fermos. 
GC/MS Suero Páncreas 
Hontañon A. et.al 24 
(2019) 
Búsqueda de biomarcadores no dirigida 
NMR Suero Páncreas 
Fest J., et.al 25 
(2019) 
Identificar y validar biomarcadores metabólicos 
plasmáticos encontrados previamente asociados 
con las primeras etapas del cáncer de páncreas. 
GC/MS-QTOF Orina Mama 
Mark Woollam et.al 26 
(2018) 
Determinación de biomarcadores del cáncer de 
mama en orina de ratones. 
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Tabla 3. (Continuación)  




GC/MS Aire Páncreas 
Markar S.R. et.al 27 
(2018) 
Diferenciación entre pacientes con PC e indivi-
duos sanos analizando metabolitos obtenidos por 
aire exhalado 
GC/MS/MS Plasma Páncreas 
Takashi N. et.al 28 
(2017) 
Discriminación entre metaboloma de pacientes 





Hirata  Y. et.al 29 
(2017) 
Detección de biomarcadores en dos grupos com-
parativos. 
GC/MS Orina Riñón 
Márcia Monteiro et.al 30 
(2017) 
Determinación de biomarcadores comparando 
pacientes sanos y enfermos. 
GC/MS- LC/MS Suero Páncreas 
Arata S. et.al 31 
(2016) 
Desarrollar un modelo de diagnóstico mediante 
un sistema multiplataforma de metabolitos en 
suero en dos fases. GC/MS y LC/MS. 
NMR Suero Páncreas 
Xianchao L. et.al 32 
(2016) 
Determinar los mecanismos bioquímicos de la 
neoplasia intraepitelial (PanIN) y el adenocarci-
noma ductal pancreático (PDAC) y determinar 
biomarcadores de detección temprana 
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Tabla 3. (Continuación)  




LC/MS/MS Plasma Páncreas 
Capello, M. et al.33 
(2016) 
Biomarcadores obtenidos en un estudio anterior 
son sometidos a un ensayo ELISA para su valora-
ción. 
 
GeLC/MS/MS Orina Páncreas 
Radon T. et.al 34 
(2015) 
Identificar 3 biomarcadores y validarlos mediante 
ELISA 
LC/TOFMS-GC/TOFMS Plasma Páncreas 
Guoxiang X. et.al 35 
(2014) 
Construcción de un modelo de diagnóstico de PC 
con dos grupos geográficos diferenciados de pa-
cientes enfermos e individuos sanos. 
GC/MS Orina Riñón 
Márcia Monteiro et.al 36 
(2014) 
Discriminación de pacientes con cáncer y sanos. 
Optimización de la metodología. 
GC/MS Suero Páncreas 
Kobayashi T. et.al 37 
(2013) 
Evaluación de la sensibilidad y especificidad del 
método usando grupos de pacientes enfermos e 
individuos sanos. 
NMR Orina Páncreas 
Davis, Vanessa W. et.al. 38 
(2013) 
Análisis discriminatorio de los espectros obtenidos 
entre individuos sanos y pacientes enfermos. 
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Tabla 3. (Continuación)  




SPME-GC/MS Orina Mama 
Catarina L. Silva et.al 39 
(2012) 
Optimización de parámetros de medida y de-
terminación por diferenciación de biomarca-
dores entre pacientes con cáncer e individuos 
sanos. 
SPME-GC/MS Orina Varios 
Catarina L. Silva et.al 40 
(2011) 
Investigación de biomarcadores como dife-
renciación de individuos sanos e individuos 
con distintos tipos de cáncer. Optimización del 
método de extracción. 
NMR Orina Páncreas 
Napoli, C. et.al 41 
(2011) 
Diferenciación de metabolitos de pacientes 
con PC e individuos sanos 
GC/MS Suero Páncreas 
Nishiumi, S. et. Al 42 
(2010) 
Evaluación d los metabolitos encontrados en 
pacientes con diferentes estadios del cáncer 
e individuos sanos. 
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3.2 Biomarcadores y cáncer de páncreas 
En el campo de la proteómica ha cobrado interés el estudio de glicoproteínas. 
Se han encontrado asociaciones entre distintas enfermedades y estas glicopro-
teínas debido a la presencia de patrones anómalos en la glicosilación 43. Los 
glicanos sufren cambios durante las distintas fases del cáncer los cuales incluyen 
sialilación, fucosilación incremento de las ramificaciones de N-acetilglucosamina 
y sobrexpresión de O-glicanos. 
Actualmente el antígeno carbohidrato 19-9 (CA 19-9) destaca como biomarca-
dor, aunque estudios como el realizado por Kim J.E y colaboradores44 conside-
ran que no es lo suficientemente eficiente. No sólo se trata de un marcador para 
el cáncer de páncreas, sino que también se encuentran niveles elevados en otras 
enfermedades como la colestasis, lo que no le confiere especificidad. Además 
aquellos pacientes que son negativos para el antígeno de Lewis no generan esta 
proteína y por lo tanto no tiene validez en este grupo, el cual representa un 10% 
de los pacientes con cáncer45. 
Este se ha evaluado junto con otros biomarcadores proteicos como la citoquina 
inhibidora de macrófagos 1 (MCI-1) o las proteínas de factor de crecimiento tu-
moral β (TGF β)45. En condiciones normales las proteínas del factor de creci-
miento tumoral participan de la diferenciación celular, la apoptosis y mantiene la 
homeostasis celular, impidiendo la proliferación de tumores. Pero en células can-
cerosas se anula esta función  y provocan la reprogramación para usarlas en la 
transformación y expansión celular 46.  
Aquellos metabolitos que presentan variación en sus niveles lo suficientemente 
significativos serán los que se usen para la realización de modelos diagnósticos. 
En la tabla 4 se muestra un listado de los metabolitos que han presentado varia-
ciones, bien por aumento o bien por disminución, de sus niveles en los estudios 
analizados en el presente trabajo.  
Tabla 4. Relación de compuestos identificados en los estudios analizados. Se encuentran 










[24,39,40] Benceno Xileno 7247 
1,5-AG [28,29,31,35,37] Aminoácidos Carbohidrato 64960 
1-metiltiopropano [27] Metionina Dialquil tioéter 19754 







2,4 dimetilhexano [24]  Alcano 11511 
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[30]   255178 
2,6 dimetilhepta-2,4-
dieno 




[26] Glucólisis Ciclohexenona 62374 
2,7-dimetil-quino-
lina 









[40]  Cinamaldehido 5354896 



























































Acil glicina 11954205 
Ácido adrénico [21] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena larga 
5497181 




Ácido decanoico [42] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena media 
2969 
Ácido esteário [42] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena larga 
5281 






Ácido glicocólico [21,35] 
Síntesis de  
ácidos biliares 
Acil glicina 23617285 
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Ácido láctico [42] Glucólisis α-hidroxiácido 61503 
Ácido laurico [42] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena media 
3893 
Ácido margárico [42] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena larga 
10465 
Ácido mirístico [42] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena larga 
11005 
Ácido octanoico [42] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena media 
279 
Ácido palmítico [42] 
Degradación 
ácidos grasos 
Ácido graso de 
cadena larga 
985 






Ácido úrico [28,42] 
Metabolismo 








Alcohol isopropílico [27] 
Cuerpos  
cetónicos 


























serina y  
treonina 
Aminoácido 247 
CA 19-9 (Antígeno 
carbohidrato 19-9) 
















Colina [35,38] Fosfolípidos Lípido 305 
Creatina [32] 
Metabolismo 
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Glutamato [32,35]  Aminoácido 611 
Glutamina [25,28,32] 
Alanina, 
 aspartato y  
glutamato 
Aminoácido 5961 
Heptanal [40]  
Aldehído de  
cadena media 
8130 





Hipurato [41]  Acil glicina 464 
Histidina [25,28,29,37] Histidina Aminoácido 6274 
















Ácido orgánico 61503 
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LPC (18:0) [31] Fosfolípidos Monoglicerofosfolípido 24779491 
LRG1 (α-2- glico-
proteina rica en leu-
cina) 




[34]  Proteína 160729450 


















Derivado del ácido 
malónico 
487 
Metionina [28]  Aminoácido 6137 
N,N-Dimetilglicina [32]  
Derivado de  
aminoácido 
673 
N-Acetiltirosina [32,42] Tirosina 












Éster ácido acético 7045767 
Octanol [40]  Alcohol primario 957 
Oleoil L-carnitina [21]  
Acil carnitina de  
cadena larga 
46907933 
PC (20:0/0:0) [22]  Lisofosfatidilcolina 24779473 
PC (20:0/20:4) [22] Colina Fosfatidilcolina 53478881 






PE (16:0/18:1) [22]  Fosfatidiletanolamina 5283496 
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Pentano [27]  Alcano 8003 
Piruvato [32] Glucólisis 
Anión ácido  
monocarboxílico 
107735 




REG1A [34]  Proteína 160715783 
SM (39:1) [22]  Esfingomielina 134767290 
SM (d 18:2/22:0) [22]  Esfingolípido 52931238 




Síntesis de  
esteroides 
Esteroide 159663 
Tetradecano [27]  Alcano 12389 
TFF1 [34]  Proteína 160717964 
TG (22:2/15:0/18:3) [21] Ácidos grasos Triacilglicérido 131764951 
TIMP1 (Inhibidor de 
metaloproteinasa 1) 





Treonina [28,32]  Aminoácido 6288 


































Los descubrimientos de biomarcadores mediante resonancia magnética nuclear 
(NMR) han mostrado prometedores resultados en la identificación de huellas mo-
leculares del cáncer de páncreas. La elevación de los niveles de acetoacetato, 
leucina, glucosa, componentes acetilados, y la disminución en los niveles de ci-
trato, creatinina, glicina, muestran las diferencias entre pacientes enfermos e in-
dividuos sanos 41.  
También se ha observado mediante el uso de esta plataforma, las diferencias en 
los niveles de metabolitos no solo entre pacientes enfermos y sanos, sino tam-
bién entre pacientes con enfermedades como la neoplasia pancreática 
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intraepitelial (PanIN) y pacientes con cáncer de páncreas32. Ambos estudios aso-
cian los compuestos hallados con la ruta de los ácidos tricarboxílicos. 
El reconocimiento de enfermedades precursoras del cáncer de páncreas ha ge-
nerado otras líneas de investigación en donde se intenta relacionar las alteracio-
nes del metaboloma para facilitar la identificación de biomarcadores de cáncer 
pancreático.  
Actualmente se reconocen tres de estas enfermedades como precursoras: la 
neoplasia pancreática intraepitelial (PanIN), la neoplasia mucinosa papilar intra-
ductal (IPMN) y la neoplasia cística mucínica (MCN) 47. 
En una aproximación para ver los cambios o asociaciones que se dan entre en-
fermedades, Xianchao y col.32 encontraron diferencias entre los metabolitos de-
bidos a PanIN y entre los debidos al cáncer de páncreas. El número de metabo-
litos implicados entre estos grupos era significativamente mayor que el obser-
vado entre los grupos control y enfermos. Estas diferencias apuntan a la impli-
cación de más rutas metabólicas como el metabolismo de ácidos orgánicos, ami-
noácidos específicos, transportadores ABC o absorción de minerales 32. Los ni-
veles de lactato y cuerpos cetónicos aumentaron, revelando la mayor actividad 
de la glucólisis aeróbica y la supresión del ciclo de ácidos tricarboxílicos. 
Otra visión muy diferente es la que ofrece Schilling y colaboradores 48 usando un 
análisis de metales. En su estudio encuentran diferencias en las concentraciones 
de metales esenciales, con disminuciones significativas en los niveles de calcio 
y magnesio y un aumento en los niveles de cobre y zinc. La disminución de calcio 
la asocian a la inactivación en la síntesis de proteínas que afectan al flujo de 
este, como las S100 49. El aumento de las concentraciones de cobre también 
resultó significativamente discriminatorio entre pacientes con PC e individuos sa-
nos en investigaciones de Lener y col.50. Sin embargo, la sensibilidad y especifi-
cidad mostradas por estos posibles marcadores no es suficiente de manera indi-
vidual (AUC:0.67 para el cobre; 0.68 para zinc y 0.79 para el calcio), pero sí de 
manera conjunta (AUC de Mg+Ca+Zn+Cu = 0.99). Se necesitan más estudios 
para poder llegar a confirmar su utilidad.  
El enfoque de conseguir la diferenciación, ya no solo entre pacientes enfermos 
e individuos sanos, sino también entre pacientes con enfermedades pancreáti-
cas no malignas y pacientes con cáncer, marca una importante barrera para evi-
tar tratamientos e intervenciones quirúrgicas innecesarias.  
De igual forma el poder obtener metabolitos con capacidad de diferenciación en-
tre enfermedades como el colangiocarcinoma distal (dCCA) y el cáncer de pán-
creas, como muestra el trabajo de Macias y col. 22, supone un gran avance para 
poder llevar a cabo los correctos tratamientos. Estos dos tipos de cánceres com-
parten sintomatología y pueden confundirse empleando técnicas de imagen.  
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Los metabolitos hallados mayoritariamente son aminoácidos, esfingomielinas y 
ceramidas. Estos tipos de metabolitos se encuentran también alterados en cán-
cer de ovario e hígado 51. Aun así, consiguieron obtener un conjunto de metabo-
litos con los que obtuvieron resultados de AUC= 0.854, pudiendo diferenciar am-
bos tipos de cáncer. 
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3.3 Volatolómica  
La volatolómica ha ido ganando peso en los últimos años gracias a los avances 
en las técnicas analíticas y a las mejoras de los métodos de extracción.  
Dicha disciplina, definida como el estudio de los compuestos volátiles que se 
encuentran en una muestra, consigue identificar una gran cantidad de compues-
tos de matrices diversas como las mencionadas anteriormente. Los compuestos 
orgánicos volátiles (VOCs) se caracterizan por su bajo peso molecular, alta pre-
sión de vapor y bajo punto de ebullición. Actualmente hay evidencias de que 
determinados VOCs, son exclusivos de varios estados de enfermedad es por 
esto que su potencial como biomarcadores está creciendo 52–54.  
Se han diseñado diferentes modelos para determinar la validez diagnóstica de 
diversos metabolitos (Tabla 5) con resultados dispares. Estos estudios coinciden 
en que el uso de un conjunto de metabolitos ofrece valores más fiables que 
cuando se usan metabolitos de forma aislada. 
Tabla 5. Relación de resultados de los modelos diagnósticos elaborados en los estudios 
de cáncer de páncreas. Los metabolitos marcados (*) han sido identificados sólo en grado 
de tentativa. 






Modelo de validacion cruzada 0,988   [37] 
PS(12:0/15:1)* 0,959   [21] 
Glutamato+colina+1,5 AG+be-
tina+metilguanidina (grupo de 
Connecticut) 
0,943 97,7 83,1 [34] 
Ácido aspártico 0,937 79 96 [22] 
Ácido glutámico 0,937 92 88 [22] 
LYVE1+REG1A+TFF1 0,926 80 76,9 [33] 
PE(16:0/18:1) 0,919 82 88 [22] 
SM(d18:2/22:0) 0,919 92 89 [22] 
Modelo Y+CA19-9 0,918 81,3 93,8 [29] 
SM(39:1) 0,915 88 82 [22] 
SM(d18:2/23:0) 0,911 92 87 [22] 
ChoE(18:3) 0,907 76 92 [22] 
AC(8:0) 0,903 80 92 [22] 
TG(22:2/15:0/18:3)* 0,902   [21] 
4-oxo-ácido retinoico* 0,900   [21] 
SM(38:1) 0,899 96 76 [22] 
PE(16:0/0:0) 0,897 79 92 [22] 
Modelo Y (Histidina + xilitol) 0,895 75 100 [29] 
Modelo X+ CA19-9 0,891 81,3 93,8 [29] 
Sulfato de androsterona* 0,878   [21] 
LisoPE(18:2)* 0,859   [21] 
Fenilalanilfenilalanina* 0,858   [21] 
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Tabla 5. (Continuación) 






1,5 AG+ manosa 0,851 72,7 84,1 [31] 
Decaprenil difosfato* 0,850   [21] 
Metanoato de butilo* 0,850   [24] 
LisoPC(18:2)* 0,848   [21] 
DHEA-S* 0,847   [21] 
Modelo X (Histidina + inositol + 
1,5 AG + xilitol) 
0,844 81,3 87,5 [29] 
Glutamato+colina+1,5 AG+be-
tina+metilguanidina (grupo de 
Shanghai) 
0,835 77,4 75,8 [34] 
CA 19-9 0,832 75 81,3 [29] 
1,5 AG 0,813 70,5 72,7 [31] 
Manosa 0,781 47,7 86,4 [31] 
Xilitol+1,5 AG+ histidina+inosi-
tol 
0,760 71,4 78,1 [36] 
2,4 dimetilhexano* 0,760   [24] 






cano+hidrato de amileno 
0,744 70 74 [27] 
 
Mediante el uso de métodos como la microextracción en fase sólida se consigue 
una alta concentración de compuestos usando fibras cubiertas con diferentes 
fases estacionarias que adsorben los analitos. Combinando esta metodología 
con la cromatografía de gases (GC) y la espectrometría de masas (MS) la canti-
dad de metabolitos obtenida es enorme. 
Además de todo esto una gran ventaja que presenta la GC sobre otras técnicas 
es su sencillez, bajo coste y que las muestras apenas tienen que ser manipula-
das previamente a las mediciones. Prácticamente la única condición que han de 
presentar las muestras es que contengan compuestos volátiles y que dichos 
compuestos sean térmicamente estables.  
Otro de los aspectos a tener en consideración al tratar los compuestos volátiles 
es su degradación. Es determinante que se conserven adecuadamente las 
muestras para evitar la pérdida de componentes.  
3.3.1 HS-SPME-GC/MS en la identificación de biomarcadores 
La cromatografía de gases acoplada a espectrometría de masas se trata de una 
de las técnicas más interesantes en la búsqueda de biomarcadores. 
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Al permitir muestrear matrices de diferente naturaleza se convierte en una téc-
nica versátil y con aplicación en diversos campos. 
En lo referente a la identificación de biomarcadores se trata de un campo en 
desarrollo al igual que otros métodos analíticos. La principal dificultad se encuen-
tra en la enorme cantidad de metabolitos que se pueden encontrar en una mues-
tra unido a la complejidad de las rutas metabólicas que los generan. Para poder 
aplicar esta técnica con éxito hay que tener presente que los analitos a identificar 
han de cumplir la característica de ser volátiles y por esto es necesario optimizar 
las metodologías de extracción para evitar la pérdida de compuestos que puedan 
ser de interés. 
Es necesario a su vez que los procedimientos ofrezcan la mayor sensibilidad, 
especificidad y reproducibilidad para conseguir los objetivos propuestos en el 
campo de la medicina preventiva en particular que es el que se aborda en este 
trabajo. 
3.3.2 Matrices  
Hay que tener en cuenta el tipo de matriz sobre la que queremos trabajar. La 
tendencia actual está en el uso de matrices cuya obtención resulte lo menos 
invasiva posible para los pacientes. El uso de sangre, suero, orina o aire exha-
lado es la elección más adecuada.  
3.3.2.1 Aire exhalado 
Es intuitivo pensar que la matriz idónea para detectar compuestos volátiles sea 
el aire exhalado. 
Diversos estudios relacionados con distintas enfermedades como la tubercu-
losis, esquizofrenia, enfermedades cardiovasculares, etc., han hecho uso de 
esta matriz para su detección. Tomó gran relevancia a finales de los 80 al usarse 
en el diagnóstico de envenenamiento por sustancias volátiles tóxicas 55. 
De esta forma se han valorado compuestos orgánicos volátiles en la detección 
del cáncer y usando un conjunto de metabolitos basado en 12 compuestos ex-
traídos del aire exhalado Markar y col. 27 pudieron diferenciar entre pacientes con 
adenocarcinoma pancreático de individuos sanos con valores de AUC de 0.74.  
Los compuestos que presentaron un aumento en sus niveles respecto a los con-
troles pertenecen a cuerpos cetónicos y alcoholes. Así se vieron aumentados los 
niveles de acetona, acetoína, formaldehído, undencano y alcohol isopropílico. Es 
común encontrarse este tipo de metabolitos en procesos cancerosos puesto que 
para cubrir las demandas de energía las células tumorales aumentan la cetogé-
nesis a la vez que activan factores de degradación muscular induciendo a la ca-
quexia 56.  
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A su vez la mayor expresión de la enzima aldehído deshidrogenasa (ALDH-1), 
implicada en el metabolismo del ácido retinoico, provoca la degradación de al-
dehídos lo que explica los mayores niveles de alcoholes 57. 
3.3.2.2 Suero/sangre 
La gran mayoría de las investigaciones analizadas se realizan usando matrices 
de suero o sangre. La utilización de esta matriz para diagnóstico clínico en la 
detección de analitos relacionados con diversas patologías está altamente desa-
rrollada y supone una práctica habitual.  
Observando las alteraciones de los metabolitos obtenidos tras la extracción cro-
matográfica Nishiumi y colaboradores 42 obtuvieron un conjunto de 18 metaboli-
tos cuyos niveles eran significativamente diferentes entre pacientes enfermos e 
individuos sanos. Destacan el ácido láctico, ácido glutámico, asparagina, N-ace-
tiltirosina entre otro conjunto de derivados aminoacídicos. Estos resultados son 
coincidentes con estudios posteriores llevados a cabo por Kobayashi y otros, 
donde la relación de metabolitos obtenidos es similar, destacando compuestos 
provenientes del metabolismo de aminoácidos además del de ácidos grasos y 
glúcidos 28,29,37.  
Las células cancerígenas tienen un metabolismo característico bien establecido 
donde las principales rutas implicadas son la glucólisis, el ciclo de los ácidos 
tricarboxílicos y la ruta de las pentosas fosfato. A través de estas rutas las células 
obtienen la gran cantidad de energía que necesitan para su crecimiento (Figura 
9).  
Figura 9. Principales rutas metabólicas implicadas en el desarrollo del cáncer de páncreas 
(Modificado de Blum y Kloog) 69. 
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Las principales fuentes de energía provienen de la glucosa y de la glutamina y 
mediante la oxidación de acetilCoA a CO2 se obtiene ATP. Una de las irregulari-
dades que se producen es la salida de metabolitos desde el ciclo de los ácidos 
tricarboxílicos, derivándose a rutas biosintéticas de ácidos grasos y aminoácidos 
no esenciales 58. 
Compuestos como el 1,5-anhidro-D-glucitol (1,5-AG)28,29,35,37, histidina28, colina 
35,42 o tirosina29 son recurrentes en diversos trabajos, usándose por tanto en es-
tudios diagnósticos para comprobar la sensibilidad y selectividad de los mismos. 
El modelo diagnóstico diseñado por Kobayashi y col. 37 resulta prometedor con-
tando con los metabolitos xilitol, 1,5-AG, histidina e inositol, como variables. Su 
modelo consiguió valores de AUC de 0.76 con una sensibilidad del 71.4% y una 
especificidad de 78.1%, contando así con una mayor precisión respecto a los 
clásicos marcadores CA 19-9 y CEA. Por su parte el trabajo realizado por 
Guoxiang y col.35, donde combinan cromatografía líquida y gases, y las muestras 
provienen de dos grupos poblacionales diferentes, ofrece valores de AUC de 
0.94 con una sensibilidad de 97.7% y una especificidad del 83.1%, en la pobla-
ción de Connecticut, y valores de 0.83 de AUC con un 77.4% de sensibilidad y 
75.8% de especificidad en la población de Shangai. Resulta de gran interés este 
trabajo al combinar dos plataformas y dos grupos poblacionales diferentes. 
Compuestos como el 1,5 anhidro-D-glucitol se relacionan con el control de glu-
cemia en sangre y por tanto sus niveles no sólo se encuentran alterados en pa-
tologías como el cáncer de páncreas, como indican los trabajos de Guonxiang y 
col.35 o Kobayashi y col.37, sino también en enfermedades como la diabetes 59. 
La disminución en los niveles de histidina también se ha detectado en enferme-
dades como artritis, fallo renal crónico u obesidad60. Referente al páncreas, la 
histidina es precursora de la histamina la cual actúa sobre las células cancerosas 
inhibiendo su desarrollo. La enzima que cataliza esta reacción, la histidina de-
carboxilasa, se encuentra en diferentes tipos celulares cuando el páncreas se ve 
afectado por el crecimiento tumoral 61, mientras que sólo se localiza en células 
de glucagón cuando el órgano está sano. 
Más estudios de Kobayashi y col. 28 habían determinado una asociación entre 
los niveles crecientes de metionina y decrecientes de 1,5 anhidro-D-glucitol con 
el desarrollo del cáncer de páncreas. Sin embargo, ellos mismos concluyeron 
que, tras introducir como variables factores como el tabaquismo, antecedentes 
de diabetes o el índice de masa corporal, los metabolitos no mostraban diferen-
cias especialmente significativas entre unos grupos y otros.  
Más actual es el estudio de metabolómica dirigida, también de Kobayashi y col.29, 
donde basándose en los resultados de sus trabajos anteriores diseñan dos mo-
delos de conjuntos de metabolitos (modelo X: Histidina+inositol+1,5 AG+xilitol y 
modelo Y: Histidina+xilitol). Los valores de AUC para el conjunto 1 fueron de 0.86 
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y 0.83 para el modelo X e Y, respectivamente; mientras que los valores en el 
conjunto 2 fueron 0.84 para X y 0.89 para Y. Con el fin de mejorar la sensibilidad 
y especificidad diseñaron otro modelo adicional (Y + CA 19-9) obteniendo un 
AUC de 0.93 para el conjunto 1 y 0.91 para el conjunto 2. El interés de este 
estudio reside en la elaboración de los modelos en dos conjuntos con matrices 
diferentes. En el conjunto 1 utilizan suero mientras que el conjunto 2 está dise-
ñado usando plasma, cuyo único tratamiento es la adición de anticoagulante.  
En la búsqueda de diferencias significativas para procesos tumorales similares, 
trabajos como el de Macias y col. 22 construyen un perfil de metabolitos capaz 
de distinguir entre pacientes diagnosticados con adenocarcinoma pancreático 
ductal (PDCA) y pacientes con colangiocarcinoma distal (dCCA). En su estudio, 
los metabolitos seleccionados no presentan suficiente capacidad discriminatoria 
de manera individual, sin embargo, cuando se combinan el modelo ofrece resul-
tados más prometedores. El área bajo la curva en la etapa de validación es de 
0.826 con una sensibilidad del 60% y una especificidad del 88.9%.  
Dentro de la misma enfermedad Nishiumi y col. 42 observaron variaciones de 
ácido L-glutámico en función del estado de desarrollo de la misma. La etapa IV 
puede subdividirse en IVa y IVb, registraron una variación gradual en los niveles 
de este metabolito. Así, la etapa IVb presentaba los niveles más altos, disminu-
yendo a lo largo de las demás etapas hasta los voluntarios sanos que tenían los 
niveles más bajos. 
Esto es un reflejo del gran potencial de la metabolómica para detectar variacio-
nes en las concentraciones de metabolitos en diferentes etapas del organismo. 
Esto posibilita no sólo poder detectar una enfermedad, sino también realizar un 
seguimiento de la misma a lo largo del tiempo o estudiar el efecto que provoca 
un medicamento o tratamiento. 
3.3.2.3 Orina 
La sencillez de la recogida de muestras de orina convierte a esta matriz en la 
candidata perfecta para fines clínicos. Para su obtención no hace falta emplear 
métodos invasivos y, además, se consigue un volumen más que suficiente del 
cual se pueden realizar alícuotas.  
Estudios de evaluación y optimización de los parámetros que afectan a la con-
centración de metabolitos en una muestra han demostrado que, mientras no se 
superen dos ciclos de congelación/descongelación, los metabolitos pueden con-
servarse sin alteraciones a una temperatura de -80ºC hasta seis meses62.  
Las muestras apenas necesitan tratamiento previo. Estudios de optimización de 
la extracción han resuelto las condiciones óptimas mediante la modificación de 
la fibra, temperatura de extracción y pH. Así, Monteiro y colaboradores 36 deter-
minaron que en un entorno ácido (pH =2), con una fibra tipo DVB/PDMS (Divinil-
benzeno/Polidimetilxilosano) y adicionando 0.59 g de NaCl, tras incubar la 
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muestra durante 9 minutos con una temperatura de extracción de 68°C durante 
24 minutos, se obtenían los mejores resultados con una mayor cantidad de ana-
litos. 
Por su parte Živković y col. 62 realizaron sendos trabajos de optimización conclu-
yendo que a 60ºC se obtenían los mejores valores, aunque el trabajo de García 
Casado 63 revela que la mejor temperatura es 50ºC. La temperatura de extrac-
ción es un factor que puede modificarse en función de los compuestos que más 
nos interesen, así, aquellos compuestos más volátiles necesitarán de tempera-
tura menores, mientras que los menos volátiles se extraerán a temperaturas más 
elevadas. 
Las fibras se seleccionan en función de las propiedades, polaridad y volatilidad 
de los analitos que se quieran extraer de la muestra. En la técnica de HS-SPME 
es común la adición de sal a la muestra pues mejora la transferencia de los ana-
litos al espacio de cabeza (efecto salting-out) 64. 
La necesidad de realizar estas optimizaciones se debe a la existencia de com-
puestos conjugados que no se ven reflejados debido a su mayor peso molecular 
y su naturaleza hidrofílica, reduciendo su volatilidad 65. Mediante la acidificación 
del medio se ha demostrado el aumento del número de compuestos volátiles al 
pasar a su estado no conjugado 36. Asimismo, el trabajo realizado por Wagens-
tallerel y Buettner 66 tratando enzimáticamente las muestras con β- glucuronidasa 
consiguió la separación del doble de compuestos respecto a las muestras no 
tratadas. 
Los compuestos orgánicos volátiles se pueden clasificar en base a su funciona-
lidad química en diversos grupos como aldehídos, cetonas, alcoholes, hidrocar-
buros y compuestos aromáticos 67.  
Gran parte de los metabolitos encontrados en orina pertenecen a estos grupos y 
muestran alteraciones en sus niveles debidas a estados cancerosos. Así se ve 
en reflejado en el estudio de Monteiro y colaboradores 30 con un incremento de 
2- oxopropanal y 2,8-trimetil-1,2,3,4-tetrahidro-1-naftol. Lo mismo sucede con la 
hipoxantina, trimetilamina o acetilcarnitina 38, compuestos derivados de aminoá-
cidos que presentan variaciones en pacientes con cáncer.  
Estos metabolitos suelen generarse en rutas como la degradación de aminoáci-
dos o la glucólisis. Esta ruta suele tener un menor rendimiento energético, siendo 
más eficiente la fosforilación oxidativa, pero se trata de un camino más rápido en 
la obtención de energía 68, condición necesaria en tejidos cancerosos con creci-
miento descontrolado, es el denominado efecto Warburg. 
  
 





Los trastornos celulares originados por el cáncer de páncreas se relacionan con 
multitud de factores. 
A la hora de identificar biomarcadores para esta enfermedad es necesario tener 
en cuenta tanto los factores hereditarios como los factores externos, los cuales 
han demostrado que tienen gran influencia en la huella metabólica.  
Actualmente los principales problemas observados en la identificación de bio-
marcadores provienen de la complejidad de las rutas metabólicas y de la falta de 
sensibilidad y especificidad de los modelos creados, esto puede ser debido a 
que la fracción de población tomada para los estudios suele ser pequeña y por 
lo tanto no es suficientemente representativa. 
El camino a seguir pasa por usar matrices de recogida de muestras lo menos 
invasivas posible y que además sean capaces de proporcionar información sufi-
ciente para distinguir no sólo pacientes enfermos de sanos sino también entre 
distintas enfermedades y distintos estadios de una misma enfermedad. La ten-
dencia en este sentido es lo que se refleja en los estudios más actuales. 
El uso de multiplataformas para recoger datos metabólicos mejora los resultados 
de los modelos estadísticos elaborados, ya que no hay una única con capacidad 
para detectar todos los metabolitos de una muestra biológica. La cromatografía 
de gases acoplada a espectrometría de masas se trata de una de estas platafor-
mas dado que la detección de VOCs es una manera eficaz para discriminar entre 
diferentes grupos. Además, en base a los estudios analizados los VOCs como 
biomarcadores se sitúan en un buen lugar debido a que se pueden detectar a 
partir de una matriz como la orina, la cual es la mejor elección al obtenerse de 
manera no invasiva. 
Se hace necesario la optimización de los métodos de extracción de los metabo-
litos para asegurar la reproducibilidad y evitar la variabilidad, mejorando de este 
modo la fiabilidad de las pruebas diagnósticas. 
Finalmente, no hay que olvidar la importancia de la identificación correcta de los 
metabolitos y su almacenamiento en bases de datos. El poder dar el paso de 
una identificación en grado de tentativa a una identificación confirmada puede 
marcar la diferencia entre diagnósticos con las implicaciones que eso conlleva. 
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